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Kurzfassung  

Das Gesamtziel des Vorhabens DESTAM war innovative KI-basierte Methoden zu entwickeln, 

um optische Satellitenbildzeitreihen mit Hilfe von SAR-Satellitenaufnahmen zu verdichten. 

Mittels der KI-basierten Zeitreihen sollte ein zeitlich engmaschiges und 

anwendungsorientiertes Monitoring von landwirtschaftlichen Flächen sowie von 

Walddegradierung ermöglicht werden. Der erhöhte Informationsgewinn durch verbesserte 

Zeitreihen ist notwendig, um Observationslücken aufgrund von Bewölkung zu füllen und um 

das Problem der hohen pixel- oder feldspezifischen Variabilität von Nutzpflanzen-Systemen 

in der kleinbäuerlichen Landwirtschaft zu überwinden. Insbesondere ist das Monitoring zu 

phänologischen Schlüssel-Zeitpunkten (Beginn, Höhepunkt und Ende der Saison) 

fundamental und es bedarf daher zu diesen Zeiten engmaschiger Zeitreihen, die bisher 

häufig nicht vorhanden sind. Ebenfalls ist es notwendig, Walddegradierung in häufig 

bewölkten innertropischen Gebieten sehr früh zu erkennen. Die hier entwickelten Verfahren 

beabsichtigen, Zeitreihen gezielt an einzelnen Datenpunkten zu verdichten und a posteriori 

eine Zeitreihen-Auswertung zu ermöglichen. Somit wurden die durch Multisensor-Fusion 

verdichteten Zeitreihen an den zeitlichen Verlauf eines Pixels angepasst und optimiert und 

der Informationsgewinn gesteigert. Die aus dem Vorhaben entstandenen Zeitreihen wurden 

anschließend für das Monitoring von Anomalien in der Subsistenzwirtschaft in Afrika und zur 

frühen Erkennung von Walddegradierung getestet.  

1. Kurzdarstellung  

1.1 Aufgabenstellung  

Der Landwirtschaftssektor ist der größte Arbeitgeber der Welt und stellt für 40 Prozent der 

heutigen Weltbevölkerung, insbesondere für arme ländliche Haushalte, die größte 

Einkommensquelle dar. In Entwicklungsländern stammen ca. 80% der konsumierten 

Nahrungsmittel aus der Subsistenzwirtschaft. Diese ist sehr anfällig für biotische und 

abiotische Störfaktoren, was häufig zu erheblichen Ernteausfällen und somit zu Unter- oder 

Fehlernährung führt. Weltweit sind etwa 149 Millionen Kinder unter 5 Jahren von chronischer 

Mangelernährung betroffen (https://www.un.org/sustainabledevelopment/hunger/). Um die 

Nahrungssicherheit zu verbessern, bedarf es eines Frühwarn- und Präventionssystem, dessen 

mehrschichtige Informationen ständig aktualisiert werden. Die Verknüpfung von 

Klimawandel-bedingter Wettervariabilität, landwirtschaftlicher Produktion und Gesundheit in 

Entwicklungsländern, durch Technologien wie Fernerkundung, ist ein vielversprechender 

Ansatz (Hondula et al. 2012, Karst et al. 2020). Aus der Gesundheitsperspektive trägt ein 

Monitoring des Pflanzenwachstums in der Subsistenzwirtschaft bei sogenannten ôfood cropsõ 

als Frühwarnung eher zur Prävention von Unterernährung bei, als Maßnahmen die ergriffen 

werden, wenn das Problem bereits aufgetreten ist (z.B. Nahrungsmittelhilfen). 

Erfahrungsgemäß ist chronische Unterernährung eine Folge von Mindererträgen und/oder 
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fehlender Diversität bei Anbaufrüchten. Auch aus diesem Grund bedarf es neuer Methoden 

zur Erfassung von Bewirtschaftungssystemen, um rechtzeitig präventive Maßnahmen in der 

Subsistenzwirtschaft einleiten zu können (Karst et al. 2020). Ein kontinuierliches Monitoring 

mittels optischer Satellitenfernerkundung ist jedoch, trotz der hohen zeitlichen Auflösung 

moderner Satellitenmissionen wie Landsat oder Sentinel-2, aufgrund der häufigen 

Wolkenbedeckung nur eingeschränkt möglich, da die Anbauperiode meist in die Regenzeit 

fällt (Regenfeldbau). Des Weiteren sind Nutzpflanzen im Regenfeldbau in Subtropischen- und 

Tropischen-Agrar-Ökosystemen häufig spektral schwer von natürlicher Vegetation trennbar. 

Grund hierfür ist, dass Nutzpflanzen, beispielsweise in Afrika, oft in unmittelbarer 

Nachbarschaft von natürlicher Vegetation angebaut werden, und zudem beide 

Pflanzengesellschaften einen fast ähnlichen phänologischen Verlauf aufweisen (Forkuor et al., 

2012). 

Ein weiter Aspekt der in diesem Projekt addressiert wurde, ist dass durch den Anbau von 

Agrarrohstoffen Waldökosysteme global stark bedroht  sind. Soja, Palmöl, Rindfleisch, Holz- 

und Papierprodukte sowie Kakao stellen die fünf wichtigsten Agrarrohstoffe mit dem 

höchsten Risiko für Waldökosysteme dar. Zwischen 2000 und 2012 war die Produktion dieser 

Güter für den Verlust von mehr als hundert Millionen Hektar Wald verantwortlich (Haupt et 

al. 2017). Durch den Import großer Mengen an Nahrungs- und Futtermittel sowie Rohstoffe 

zur Produktion von Bioenergie nach Deutschland, werden Umweltschäden und insbesondere 

Entwaldung in andere Weltregionen, besonders in tropische Regionen, ausgelagert (Marques 

et al. 2019). Satellitendaten können dabei helfen, ein effizientes Überwachungs- und 

Verifizierungssystem für entwaldungsfreie Lieferketten aufzubauen oder durch eine frühe 

Erkennung von Waldstörungen rechtzeitige Gegenmaßnahmen einleiten zu können. Da 

optische Daten besonders in tropischen Gebieten durch Wolken oder/und in brennenden 

Waldgebieten durch Rauch die Detektion zeitnah verhindern, birgt hier die mit SAR 

verdichtete Zeitreihe ein hohes Potential, entwaldete Flächen zeitnah zu erkennen und 

klassifizieren zu können. Eine Kombination beider Sentinel Satelliten könnte eine beinahe 

lückenlose Überwachung von Waldökosystemen ermöglichen. 

 

1.2 Voraussetzungen unter denen das Vorhaben durchgeführt 

wurde  

Das Projekt DESTSAM wurde im Rahmen der Bekanntmachung ăEntwicklung und Nutzung 

von Methoden der Künstlichen Intelligenz  für den anwendungsorientierten Einsatz in der 

Satellitenerdbeobachtungò gefördert und hatte einen methodischen Schwerpunkt im Bereich 

ăErhöhter Informationsgewinn durch KI-basierte Datenfusion von multimodalen 

Erdbeobachtungsdatenò. Das Gesamtziel dieses Vorhabens war die Entwicklung innovative 

KI-basierte Methoden, um Satellitenbildzeitreihen durch die Kombination von Daten 

unterschiedlicher Missionen und Sensoren (optisch & SAR) zu verdichten. Mittels der KI-

basierten Zeitreihen sollte ein zeitlich engmaschiges und anwendungsorientiertes Monitoring 
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von landwirtschaftlichen Flächen ermöglicht werden. Der erhöhte Informationsgewinn durch 

verbesserte Zeitreihen oder ôtime for spaceõ-Konzepte sind notwendig, um unter Anderem 

das Problem der hohen pixel- oder feldspezifischen Variabilität von Nutzpflanzen-Systemen 

in der kleinbäuerlichen Landwirtschaft zu überwinden. Zudem sollen pixel-spezifische feine 

phänologische Unterschiede zwischen den einzelne Nutzpflanzen sowie zu natürlicher 

Vegetation besser berücksichtigt werden. Insbesondere ist das Monitoring zu 

phänologischen Schlüssel-Zeitpunkten fundamental und es bedarf daher zu diesen Zeiten 

engmaschiger Zeitreihen. Diese sind bisher häufig nicht vorhanden. Das neuartige KI-

Verfahren beabsichtigt Zeitreihen gezielt zu einzelnen Zeitpunkten zu verdichten und a 

posteriori eine Zeitreihen-Auswertung zu unternehmen. Diese Multisensor-Fusion 

verdichteter Zeitreihen soll eine pPhänologie-angepasste Optimierung auf Pixel-Ebene 

ermöglichen. Die aus dem Vorhaben entstehenden Verfahren sollen für das Monitoring von 

Anomalien in der Subsistenzwirtschaft in Afrika als auch zur Früherkennung von 

Walddegradierung verwendet und entsprechend verwertet werden. Entscheidungsträger in 

der Krisenprävention und Versicherungsgesellschaften sollen diese Daten nutzen, um 

Produktivitäts-Engpässe und Marktbedürfnisse frühzeitig abzuschätzen. 

 

1.3 Planung und Ablauf des Vorhabens  

Die Projektplanung folgte einem einfachen und leicht messbaren Konzept. Das Projekt wurde 

in fünf Arbeitspakete mit klar unterscheidbaren Zielen unterteilt , was auch zur 

Aufgabenteilung zwischen den beiden Partnern der Universität der Bundeswehr München 

(UniBW) und der RSS GmbH diente. AP 1 beinhaltete das Projekt Management, das die 

Kommunikation mit der Projektadministration (DLR Raumfahrtmanagement), die 

Dokumentation von Aufgaben und die Berichterstattung, Projektrisikobewertungen und alle 

Öffentlichkeitsarbeiten umfasste. In AP 2 und AP 3 befasste sich vor allem der Projektpartner 

UniBW mit den KI-basierten Verfahren zur Erstellung der verdichteten Zeitreihen. In AP 4 war 

die RSS GmbH verantwortlich für die Entwicklung von KI-Verfahren zur Ableitung von 

landwirtschaftlichen Parametern aus verdichteten Zeitreihen, sowie in AP 5 für die Validierung 

der Informationsprodukte und Inwertsetzung der dichten Zeitreihen in Fallstudie. 

 

Tabelle 1: Zeitlicher Ablauf der Arbeitspakete  

 



Abschlussbericht (AB)  
 

Berichtszeitraum 01.0 2.2021 - 29.02.2024  

Dok-Bez.: AB-2024_Destsam_RSS.doc Version: 1.0 Datum: 19.08.2025 

 

  Seite 9 von 49  

Gegen Ende der geplanten Projektlaufzeit, wurde am 27.09.2022 vom Konsotium eine  

Aufstockung mit verlängerter Laufzeit beantragt, welche am 01.02.2023 bewilligt wurde. 

Diese zielte darauf ab, die verdichteten Zeitreihen einer weiterführenden Analyse zu 

unterziehen und das Vorhaben um die Entwicklung von Verfahren zur Detektion von 

Anomalien in den verdichteten Zeitreihen zu ergänzen. Um die Übertragbarkeit dieser 

Anomaliedetektion zu gewährleisten, wurde der Anwendungsbereich des Vorhabens um das 

Monitoring von Waldflächen erweitert. Zur Unterstützung der Anomaliedetektion sollen die 

bereits entwickelten tiefen neuronalen Netzwerke zur VI-Prädiktion um die Möglichkeit der 

Schätzung von Unsicherheiten ergänzt werden. Ziel war das zeitnahe Erfassen von 

Entwaldungsflächen, die durch den Anbau von Agrarrohstoffen stark bedroht sind, um ein 

leistungsfähiges Überwachungs- und Verifizierungssystem von entwaldungsfreien 

Lieferketten aufzubauen.    

 

Tabelle 2: Zeitlicher Ablauf der Arbeitspakete in der Aufstockungsphase  

 

 

Tabelle 3: Arbeitspakete und verantwortliche/beteiligte Partner  

Aufgaben  Beteiligte Partner  

 UniBw RSS 

Projektmanagement X X 

Entwicklung von KI-Verfahren zur Umwandlung von SAR-

Bilddaten in Vegetationsindexkarten 

X x 

Entwicklung von KI-Verfahren zur Fusion von Multi-Sensor-

Zeitreihen 

X x 

Entwicklung von KI-Verfahren zur Ableitung von 

landwirtschaftlichen Parametern aus verdichteten Zeitreihen 

 X 

Validierung der Informationsprodukte  & Inwertsetzung der 

dichten Zeitreihen in Fallstudie 

 X 

AUFSTOCKUNG   

Abschätzung der Unsicherheiten der vorhergesagten VI-

Werte 

X  
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Anomaliedetektion in verdichteten Zeitreihen  X  

Anpassung und Evaluationen des KI-Modells für bewaldete 

Gebiete 

X  

Machbarkeitsstudie zur Früherkennung von 

Entwaldungsflächen 

 X 

Validierung der detektierten Entwaldungsflächen  X 

 

1.4 Wissenschaftlicher und technischer Stand  

Grundsätzlich ist die Beobachtung von Vegetationsdynamiken mit Hilfe von optischen 

Satellitenbildern und daraus abgeleiteten Vegetationsindizes ein etabliertes Verfahren 

(Petorelli, 2013). Typische Anwendungen im Bereich der Landwirtschaft sind beispielsweise 

die Ableitung Ertragsrelevanter Pflanzenparameter wie z.B. der Blattflächenindex (Zheng & 

Moskal 2007), der Stickstoffgehalt (Tilling et al. 2007) und der Biomasse (Lu 2006), welche die 

Heterogenität des Pflanzenwachstums innerhalb von Feldern widerspiegeln können (Voss et 

al. 2010). Bei all diesen Anwendungen besteht jedoch stets das Problem der 

Wolkenbedeckung, so dass gerade in sensiblen Regionen auch mit modernen 

Satellitenmissionen keine regelmäßigen Zeitreihen realisiert werden können. Auch eine 

Interpolation fehlender Daten aus nicht von Wolken betroffenen Aufnahmen stellt keine 

sinnvolle Lösung dar, da tatsächlich nicht beobachtete Bildinhalte hierbei auf Basis 

mathematischer Vorschriften erzeugt werden und nicht in jedem Fall notwendigerweise eine 

reelle Beobachtung wiederspiegeln. Das Projektziel ist daher KI-basierte Methoden zu 

entwickeln, die durch Bild-zu-Bild-Umwandlung Radarbilddaten in künstliche optische 

Bilddaten (Vegetationsindizes) umzuwandeln. Als Verbindungsglied zwischen den beiden 

Sensormodalitäten sollen nicht künstlich umgewandelte Bilder dienen, sondern direkt 

geeignete Vegetationsparameter. So haben beispielsweise Filgueiras et al. (2019) erstmals 

demonstriert, wie ein künstlicher NDVI aus Sentinel-1-Daten abgeleitet werden kann. 

Nachdem mittlerweile auch erste Hinweise existieren, dass Radarrückstreuung mit Phänologie 

korreliert (z.B. Song & Wang, 2019), bzw. sogar ein Zusammenhang zwischen dem aus 

Sentinel-2-Daten abgeleiteten NDVI und dem Verhältnis der Radarrückstreuung von VH- und 

VV-Polarisation von Sentinel-1-Daten existiert (Veloso et al., 2017), ist zu erwarten, dass eine 

KI-basierte Umwandlung von Sentinel-1-Bildern in einen geeigneten Vegetationsindex 

realisierbar ist. Somit ist die Erstellung von homogenen, Vegetationsindex-basierten Multi -

Sensor-Zeitreihen realisierbar, die es erlauben, landwirtschaftliche Flächen hinsichtlich 

Nutzpflanzen-Systeme, Fruchtart oder Produktivität (Erträge) zu analysieren. 

In der Landwirtschaft gibt es eine Vielzahl optischer Methoden (Castillo-Villamor et al. 2021, 

Bina et al. 2022), welche in der Lage sind anormale Entwicklung von Pflanzen und 

Feldfrüchten zu erkennen. Jedoch sind bei Verwendung optischer Daten Wolken ein 
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beschränkender Faktor. Eine Lösung ist die Verwendung mehrerer optischer Sensoren wie 

Planet sowie Sentinel-2. So wurden in Johansen et al. (2022) Daten beider Satelliten fusioniert 

um tägliche LAI-Werte zu erhalten, die für eine verbesserte Anomaliedetektion geeignet sind. 

Eine weitere Lösung ist für große Feldflächen die Aggregation der Werte um durch Lücken in 

der Wolkendecke noch genügend Daten für eine Anomaliedetektion zu erhalten (Castillo-

Villamor et al. 2021). Radardaten werden bei einer kleineren Anzahl von Studien verwendet, 

z.B. zur Erkennung von Anomalien der Bodenfeuchte (Greifeneder et al. 2017) oder mit 

optischen Daten kombiniert wie in Mouret et al. (2021). 

Im Kontext des DESTSAM-Projekts ist damit die Hypothese entstanden, dass durch den 

Einsatz von KI-basiert verdichteten Vegetationsindex-Zeitreihen eine verbesserte 

Anomaliedetektion möglich wird, die um ein ausreichend niedriges Rauschen zu erreichen 

nicht auf die Aggregation über Flächen gleichen Typs zurückgreifen muss, sondern 

pixelbasiert arbeiten kann.  

Die RSS GmbH hat in der Vergangenheit mit verbesserten NDVI-Zeitreihen-Daten aufgezeigt, 

dass es sogar auf regionaler Ebene möglich ist (i) Ernteerträge verschiedener Fruchtarten auf 

Mikro-Feldern in der Sahel Region zu prognostizieren (Karst et al. 2020); (ii) Anbausysteme 

wie Monokulturen und Mischkulturen (Mais und Leguminosen in derselben Fläche) in 

kleinbäuerlichen Anbaugebieten in Kenia voneinander zu trennen (Aduvukha et al. 2021); 

sowie (iii) den Bezug zwischen Ernteerträgen und Unterernährung auf Haushaltsebene 

herzustellen (Schwarz et al. 2023). 

In einer weiteren Studie hat RSS die Nutzbarkeit von mathematisch geglätteten 

Zeitreihendaten (30 m Landsat Daten) zur Trennung von Bewässerten- und Nicht -

Bewässerten-Anbausystemen (Regenfeldbau) in Simbabwe untersucht (Landmann et al., 

2019). Diese Ergebnisse haben das grosse Potential von verbesserten Zeitreihen erstmals für 

diese Landnutzungsformen in Afrika aufgezeigt. Durch die verdichteten Daten und zudem 

Anwendung von innovativen und optimierten KI -Klassifikationen in diesem Projekt sollen 

diese Forschungs- und Entwicklungsergebnisse noch weiter verbessert werden.  

1.5 Zusammenarbeit mit anderen Stellen  

DESTSAM wurde durch ein Konsortium der Universität der Bundeswehr München (Institut für 

Raumfahrttechnik und Weltraumnutzung , Professur für Erdbeobachtung) vetreten durch Prof. 

Dr.-Ing. habil. Michael Schmitt, und der Remote Sensing Solutions GmbH durchgeführt. Die 

Arbeitsteilung zwischen den Partnern wurde so definiert, dass die grundlegenden 

Forschungsarbeiten zur KI-basierten Zeitreihenverdichtung vom Universitären Partner 

bearbeitet wurde und dann der Prototyp des im Rahmen des Vorhabens entwickelten 

Verfahrens wird bei der RSS GmbH operationalisiert und im Rahmen von Fallstudien validiert 

wurde. Zudem hat die RSS GmbH mit Institutionen in Kenia und Burkina Faso im 

Zusammenhang der Felddatenerhebung zusammen gearbeitet (siehe Abschnitt 

Felddatenerhebung). 
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Da beide Partner unabhängige Projektberichte verfassen mussten, bezieht sich dieser Bericht 

auf die Arbeiten der Remote Sensing Solutions GmbH. An Stellen an denen zum besseren 

Verständnis Methoden und Ergebnisse des Projektpartners aufgeführt werden, sind diese als 

solche gekennzeichnet. 

 

2 Eingehende Darstellung  der Arbeiten und Ergebnisse  

2.1 Untersuchungsgebiete  

Die Untersuchungsgebiete umfassen für die landwirtschaftlichen Analysen zwei Standorte in 

Afrika, nämlich in Burkina Faso und in Kenia. Burkina Faso in Westafrika ist eines der ärmsten 

Länder der Welt und weist eine hohe Rate an chronischer Unterernährung auf. Generell wird 

unimodale Landwirtschaft betrieben, wobei die Hauptkulturen (Monokultur) Sorghum, Hirse, 

Mais, Reis, Erdnüsse und Sesam sind. Kenia in Ostafrika gehört zu den Ländern mit unterem 

mittlerem Einkommen und betreibt unimodalen und bimodalen Anbau von Mais, Bohnen 

und Sorghum, sowohl mit Monokultur als auch mit Zwischenfruchtanbau. Umfangreiche 

Felduntersuchungen liegen für 2018 und 2020 (Burkina Faso) vor, und 2021 wurden an 

beiden Standorten zusätzliche Feldstudien im Rahmen von DESTSAM durchgeführt. Die 

aufgezeichneten Informationen umfassen unter anderem genaue Feldgrenzen, Kulturarten, 

Monokultur oder Zwischenfruchtanbau, unimodalen oder bimodalen Anbau und 

Informationen zur Fruchtfolge  (Abbildung 1). Diese Parameter wurden mit frei verfügbaren 

Satellitenbildern der Copernicus-Mission (Sentinel-2 und Sentinel-1) mit einer räumlichen 

Auflösung von 10 m verknüpft, um die Auswirkungen der Verdichtung von Vegetationsindex -

Zeitreihen auf die Identifizierung von Feldfruchtarten zu analysieren. Obwohl Sentinel-2 eine 

hohe Wiederbesuchszeit aufweist, verhindert Wolkenbedeckung kontinuierliche Zeitreihen. 

Aus diesem Grund werden KI-basierte Methoden entwickelt, um die Sentinel-2-

Vegetationsindex-Zeitreihen unter Verwendung wolkenunabhängiger Sentinel-1-SAR-Bilder 

zu verdichten.  

 

Für die Wald-spezifischen Analysen der Früherkennung von Walddegradierung und 

Entwaldung, wurden zusätzlich drei Untersuchungsgebiete, aufgrund unterschiedlicher 

Entwaldungstypen, in Brasilien, Indonesien (Kalimantan) und Tansania definiert (Abbildung 2). 

Dadurch konnten  Rodungen durch Feuer, selektiver Holzeinschlag und Rodungen zur 

Ausweitung landwirtschaftlicher Flächen und Plantagen in Betracht gezogen werden.  
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Abbildung 1: Unterschiede der landwirtschaftlichen Anbauzyklen, Hauptfruchtarten und 

Klimabedingungen der beiden Untersuchungsgebiete in Burkina Faso und Kenia  

 

 

Abbildung 2: AOIs der Waldanalysen (Brasilien, Tansania, Indonesien ) 
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2.2 Felddatenerhebung  

Um die verdichteten Zeitreihen auf die Eignung für ein landwirtschaftliches Monitoring testen 

zu können, waren Referenzdaten erforderlich. Da in Burkina Faso und Kenia eine 

Felddatenerhebung aufgrund der eingeschränkten Zugänglichkeit der ländlichen Gebiete 

sowie aufgrund der damaligen Reisebeschränkungen durch die Corona-Pandemie sehr 

schwierig war, hat die RSS GmbH mit lokalen Partner-Institutionen zusammen gearbeitet. 

Diese haben Unteraufträge erhalten, um standardisierte und ausreichende Referenzdaten für 

das Projekt zu erheben. Darin wurde der Umfang und der Detailgrad der im Feld zu 

sammelnden Informationen genau spezifiziert, um eine möglichst reibungslose und 

standardisierte Datenerhebung zu gewährleisten. In Kenia wurde das ăInternational Centre of 

Insect Physiology and Ecologyó (icipe) beauftragt, und in Burkina Faso das òCentre De 

Recherche En Sante De Nounaò (CRSN). Um Erdbeobachtungsdaten und landwirtschaftliche 

Felddaten zu verknüpfen, bedarf es folgender Schritte: 

(1) Durchführung einer GPS-basierten Kartierung von Feldgrenzen (GPS-Tracks) 

(2) Sammeln von Informationen zu landwirtschaftlichen Praktiken, Pflanzenarten und 

Pflanzenwachstum 

 

Dafür hat die RSS GmbH an die Projektanforderungen angepasste Richtlinien zur 

Durchführung einer landwirtschaftlichen Felderhebung erarbeitet (Feldprotokoll). 

Feldgrenzen der gängigsten Nutzpflanzen und Anbausysteme innerhalb einer Sentinel-2-

Satellitenkachel (100 km x 100 km) sollten beprobt werden. Die genauen Standorte der 

Probennahme hängen von der Zugänglichkeit des Gebiets und dem Vorkommen der 

wichtigsten Nutzpflanzen und Anbausysteme/-muster ab. Die Standorte der Probennahme 

sollten über das gesamte Untersuchungsgebiet verteilt sein und die unterschiedlichen 

Geländehöhen und Anbausysteme repräsentieren. 70-80 Feldgrenzen für jede der 

vorherrschenden Nutzpflanzenarten im Gebiet sollten mithilfe eines GPS beprobt werden. 

Das GPS-Gerät sollte die gesamte Fahrtstrecke aufzeichnen. Dabei war zu beachten, dass die 

Zeit von GPS-Gerät und Kamera synchronisiert werden, um die Fotos später geolokalisieren 

zu können. Um die Grenzen der Felder zu vermessen, sollte die datenerhebende Person vom 

Landwirt begleitet werden (falls möglich). Die Grenzen des Feldes, insbesondere die 

tatsächliche Anbaufläche sollten abgegangen werden. Die Daten wurden dann in einem 

Track-Log (Code GPS) gespeichert, mit dem die Fläche des Feldes berechnet werden kann 

und das auch auf dem Vermessungsblatt vermerkt werden sollte. Das Feld sollte nicht kleiner 

als 0,5 ha sein (minimale Kartierungseinheit). 
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Abbildung 3: Piktogramm des Feldprotokolls zur einheitlichen Datenaufnahme  

 

Bei der Aufnahme von Feldfotos, sollten folgende Punkte beachtet werden: 

Á Ein Bild sollte mit ausgestreckten Armen und einem Abstand von mindestens 3 

Metern zur Feldgrenze aufgenommen werden, um eine gute Sicht auf das Feld zu 

gewährleisten (Übersichtsbild). 

Á Drei Bilder sollten aus einem leichten Winkel (80° vom Boden) aufgenommen werden, 

um das Feld von oben zu zeigen. Die drei Bilder werden von drei verschiedenen 
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Stellen aus aufgenommen, um die Variabilität der Pflanzenwachstumsentwicklung zu 

erfassen. 

Á Das Übersichtsbild sollte den Boden (2/3) sowie einen Teil des Himmels (1/3) zeigen, 

während die drei schrägen Bilder nur den Boden und damit die Pflanzen zeigen 

sollten. 

Á Das Tablet oder Bildaufnahmegerät sollte auf Brusthöhe positioniert sein. 

Á Besonderes Augenmerk muss auf die Beleuchtung und die Position des Objektivs 

gelegt werden. Bilder sollten nicht gegen die Sonne aufgenommen werden, um das 

Risiko von Reflexionen zu minimieren. Das Objektiv sollte nicht durch Finger oder 

andere Materialien verdeckt oder teilweise verdeckt sein (siehe Bilder für schlechte 

und gute Beispiele). 

 

Das Feldprotokoll enthielt auch Beispiele für schlecht und gut aufgenomme Fotos (Abbildung 

4 & Abbildung 5), um eine möglichst einheitliche Aufnahme zu gewährleisten. 

 

 

Abbildung 4: Beispiele schlecht aufgenommener Feldbilder  

 

 

Abbildung 5: Beispiele gut aufgenommener Feldbilder  
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2.3 Analyse der Zeitreihendichte  

Zunächst erfolgte die Aufbereitung der Trainingsdaten aus Burkina Faso und Kenia, die 

Feldgrenzen und Informationen zur angebauten Getreideart aus dem Jahr 2021 umfassen. 

Zur Erstellung von Vegetationsindex-Zeitreihen aus Multi-Sensor-Daten wurden zunächst die 

Daten für die Projektgebiete vorbereitet. Die Satellitendaten von Sentinel-2 aus den Jahren 

2018 und 2021 wurden heruntergeladen und einer Atmosphärenkorrektur unterzogen. Ziel 

dieser Korrektur ist es, die Einflüsse der Atmosphäre, wie etwa Aerosole und Wasserdampf, zu 

eliminieren, um genaue Erdoberflächenreflexionswerte zu erhalten. Aus den vorverarbeiteten 

Daten wurden verschiedene Vegetationsindizes berechnet. Dazu gehören der NDVI 

(Normalized Difference Vegetation Index), der NDRE (Normalized Difference Red Edge) und 

NDWI (Normalized Difference Water Index). Diese Indizes liefern wertvolle Informationen 

über die Vitalität und den Zustand der Vegetation und w urden anschließend zur Analyse mit 

den verfügbaren Felddaten verwendet. 

Um die verfügbare zeitliche Auflösung besser analysieren zu können, wurden die 

verschiedenen phänologischen Kurven der Fruchtarten analysiert. Aus den vorverarbeiteten 

Sentinel-2 Daten wurden monatliche und zwei-wöchige NDVI-Komposite erstellt, die die 

Phänologie landwirtschaftlicher Systeme am besten darstellen. Für jedes Komposit wurden 

drei Vegetationsindizes (VI) berechnet, nämlich der NDVI, der NDRE und der NDWI. Der 

Schwerpunkt liegt hier auf der Analyse verschiedener Vegetationsindizes und dem 

Verdichtungsgrad, der erforderlich ist, um verschiedene Fruchtarten anhand ihrer 

phänologischen Kurve zu charakterisieren. Die phänologischen Kurven wurden im Zeitverlauf 

analysiert und die verschiedenen Fruchtarten zeigten unterschiedliche Phänologien, was die 

Charakterisierung der verschiedenen Fruchtarten ermöglicht. 

 

 

Abbildung 6: NDVI (obere Reihe) und NDRE (untere Reihe) boxplots für Sorghum -Felder in 

Burkina Faso basierend auf monatlichen Sentinel -2 Kompositen (links), zwei -wöchigen 

Kompositen (Mitte) und auf Basis von Einzelszenen (rechts).  
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Abbildung 6 zeigt beispielhaft für die Sorghum-Felder in Burkina Faso den zeitlichen Verlauf 

des NDVI und des NDRE basierend auf monatlichen Sentinel-2 Kompositen, zwei-wöchigen 

Kompositen und auf Basis von Einzelszenen. Da bei den monatlichen Kompositen der 

Wolkeneinfluss fast vollständig minimiert werden kann, da eine Art ăbest-pixel Kompositionò 

aller in dem jeweiligen Monat vorhandenen Sentinel-2 Bildern erstellt wird, können diese 

monatlichen Werte den phänologischen Verlauf der Fruchtarten gut wiedergeben. Allerdings 

können durch diese monatlichen Komposite kurzzeitige Anomalien sowie kurzweilige 

Phªnomene (wie zum Beispiel ăPeak of seasonò) nur bedingt abgebildet werden. Daher 

wurden auch zwei-wöchige Komposite erzeugt, bei denen die zeitliche Auflösung wesentlich 

verbessert ist und somit auch spontane Ereignisse besser dargestellt werden, allerdings auch 

wolkenbedingte Unsicherheiten vorkommen können, im Falle dass innerhalb von zwei 

Wochen nicht mindestens eine wolkenfreie Observation eines jeden Pixels erfolgen konnte. 

Die Index-Zeitreihen basierend auf den Einzelszenen zeigt den starken Wolkeneinfluss 

insbesondere in der Hauptwuchsphase deutlich.  

Daher wurden durch den Projektpartner (UniBW) NDVI Werte mittels Deep Learning aus 

Sentinel-1 Daten erzeugt um unbewölkte Observationen zu simulieren. Details zur Methode 

können dem Bericht des Partners entnommen werden. Diese Daten wurden anschließend für 

die gleichen Felder pro Fruchtart als Zeitreihen untersucht. Abbildung 7 zeigt besipielhaft für 

Sorghum Felder eine S-1 basierte NDVI Zeitreihe mit einem Vergleich von Sentinel-2 

basierten NDVI Werte der vorhandenen selben Tagesaufnahmen. Die Abbildung zeigt den 

harmonischen Verlauf der S-1 basierten Phänologie, sowie die Übereinstimmung der NDVI 

Werte an Tagen mit Sentinel-2 Aufnahmen. Allerdings stimmen die Werte im September 

nicht überein, was wiederum durch teilweise Wolkenbedeckung in den Sentinel-2 Szenen im 

September begründet ist. Dies ist ein Beispiel dafür, dass theoretisch die Observationslücken 

in der Sentinel-2 Zeitreihe durch Sentinel-1 geschlossen werden können und generell eine 

Verdichtung der Zeitreihen stattfinden kann. 

 

Abbildung 7: Zeitreihe der m ittels deep learning aus S-1 abgeleiteten NDVI Werte für Sorghum 

Felder im Vergleich zu Sentinel -2 basierten Werten an selben Tagen.  
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2.4 Nutzung der Daten zur Klassifikation von Agrarsystemen  

Um einen möglichen Mehrwert der Sentinel-1 basierten, mittels deep learning erzeugten 

Vegetationsindexdaten für die Klassifikation von Agrarsystemen (insbesondere 

Fruchtartenklassifikation) zu erfassen, wurden diese synthetischen Daten zur Klassifikation 

getestet. Die verschiedenen Vegetationsindex-Zeitreihen wurden mit den In -situ 

Fruchtartendaten trainiert , um Fruchtarten auf Mikrofeld ebene vorherzusagen (Abbildung 8). 

Dabei basiert die Methode der Fruchtartenklassifikation auf unterschiedlichen 

phänologischen Kurven der einzelnen Feldfrüchte. Die Annahme für eine verbesserte 

Klassifikation lag darin, dass durch die Verdichtung der Zeitreihen von Vegetationsindizes 

genauere Phänologiekurven abgeleitet werden können und so kritische Zeitpunkte wie 

beispielsweise der Beginn des Pflanzenwachstums genauer bestimmt werden können. So 

sollen die verschiedenen Feldfrüchte besser voneinander unterscheidbar sein.  

 

 

Abbildung 8: Genereller Workflow der Fruchtartenklassifikation auf Basis von synergetischen 

Sentinel -1 sowie  Sentinel -2 erzeugten Vegetation -Index -Zeitreihen.  

Die Felddaten enthalten präzise Informationen über die Feldgrenzen, die angebauten 

Fruchtarten, ob es sich um Monokulturen oder Mischkulturen handelt, und ob eine 

unimodale oder bimodale Bewirtschaftung vorliegt. Die Polygone mit den Feldgrenzen 

wurden in einen Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt, wobei 80% der Polygone einer 

bestimmten Klasse (Feldfrucht) in den Trainings- und 20% in den Testdatensatz 

aufgenommen wurden (Tabelle 4). 
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Tabelle 4: Liste der Fruchtarten mit Anzahl Trainings - und Testpixel  

Klasse Anzahl der Pixel in Trainingssatz  Anzahl der Pixel im Testsatz  

Sorghum  15076 3158 

Hirse 14112 2621 

Sesam 13400 3941 

Mais 3718 887 

Reis 2201 499 

Andere  637 94 

 

Für die Klassifikation wurden die Informationen über die Art der Feldfrüchte mit Zeitreihen 

von Vegetationsindizes verknüpft , die auf Satellitendaten aus derselben Jahresperiode (2021) 

basieren. Die Zeitreihen wurden aus NDVI-Maximum-Kompositen von Sentinel-2 Daten über 

unterschiedliche Zeiträume erstellt, um Einzelszenen zu aggregieren.  

Mittels des KI-Verfahrens der UniBW wurden synthetische NDVI-Werte aus SAR-Daten 

generiert, mit dem Ziel, die Zeitreihe der Vegetationsindizes zu verdichten und somit eine 

detailliertere Analyse der phänologischen Entwicklung der Pflanzen zu ermöglichen. Da die 

phänologischen Kurven für verschiedene Kulturpflanzen unterschiedliche Spitzen und 

Erntezeitpunkte zeigen, kann eine verbesserte zeitliche Auflösung dazu beitragen, die 

Klassifizierung der Feldfrüchte zu verbessern. Daher wurde die Sentinel-2 basierte 

halbmonatlichen NDVI-Komposite (24 Features über das ganze Jahr) durch 31 weitere 

Sentinel-1 synthetisierten NDVI Zeitpunkte verdichtet (insgesamt 55 Features über das ganze 

Jahr).  

 

Tabelle 5: Vergleich der Genauigkeiten der verschiedenen Fruchtartenklassifikationen 

basierend auf Support Vector Machine, Random Forest und XGBoost.  

F1 ð Score (weighted avg.)  SVM Random Forest XGBoost 

NDVI 0.51 0.53 0.53 

NDVI + NDWI 0.54 0.57 0.56 

NDVI + GNDVI + NDRE + NDWI 0.58 0.60 0.60 

 

Zunächst wurden basierend auf rein optischen Index-Zeitreihen von Sentinel-2 drei 

verschiedene Algorithmen des maschinellen Lernens für eine pixelbasierte Klassifizierung von 

Pflanzenarten getestet: XGBoost, Random Forest und Support-Vektor-Maschinen. Ein 

grundlegendes automatisches Hyperparameter-Tuning mit 5-facher Kreuzvalidierung wurde 
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zusammen mit einer Zufallssuche verwendet, um eine bessere Kombination von 

Hyperparametern zu finden. Insgesamt erreichten Random Forest und XGBoost ähnlich gute 

Werte, jedoch wurde für den weiteren Verlauf der XGBoost Algorithmus verwendet, da dieser 

die beste Klassenbalance in den Klassifikationsergebnissen lieferte (Tabelle 5).  

 

Um den Einfluss der verdichteten Zeitreihen mittels S-1 auf die Identifikation der Feldfrüchte 

zu untersuchen, wurden folgende Zeiträume bzw. Kombinationen aus Sentinel-2-basierten 

und Sentinel-1-basierten Vegetationsindizes getestet: 

1. Monatliche Komposite aus Sentinel-2-Daten: Dabei wurden alle S-2 Bilder pro Monat 

verwendet, wobei für jedes Pixel die Reflektanzwerte des Bildes verwendet wurde, welche 

den höchsten NDVI in der monatlichen Zeitreihe hat (maximum NDVI-basiertes 

Komposit). Somit entstanden monatliche 10-Band Sentinel-2 Komposite, auf deren Basis 

dann die Vegetationsindizes GNDVI, NDRE, NDVI, NDWI berechnet wurden.  

2. Zweiwöchige Komposite (gemäß Punkt 1 oben) ebenfalls basierend auf Sentinel-2-Daten.  

3. Kombination aus den zweiwöchigen Sentinel-2-basierten Kompositen und den 

synthetischen NDVI-Werten, die aus Sentinel-1-Daten abgeleitet wurden. Hier wurden 

die Sentinel-1-basierten NDVI-Werte zwischen den Sentinel-2-NDVI-Daten zur 

Verdichtung der Zeitreihe eingefügt. Beispiel: dem Sentinel-2-basierten NDVI-Werte der 

ersten Hälfte im Januar wird das Datum 15.01. zugeordnet, dem Werte aus der zweiten 

Hälfte das Datum 31.01. Der synthetisierte NDVI-Wert vom 16.01. wird dazwischen 

eingeordnet. 

 

Mittels der im Feld aufgezeichneten Polygone des Trainingsdatensatzes wurden pro 

Zeitschritt die Werte der Vegetationsindizes für die Pixel innerhalb der Feldgrenzen extrahiert. 

Die Werte über alle Zeitschritte wurden pro Pixel zu Featurevektoren zusammengefasst, die 

als Input für den Klassifikationsalgorithmus XGBoost verwendet wurde. Während des 

Trainings des Modells wurden eine Auswahl an Hyperparametern (n_estimators, 

learning_rate, gamma, max_depth, min_child_weight, max_delta_step, subsample, 

reg_lambda, reg_alpha) unter Verwendung des Random-Search-Verfahrens und mittels 5-

facher Kreuzvalidierung automatisiert optimiert. Als Maß für die Qualität der während der 

Kreuzvalidierung verwendeten Modelle wurde der Mathewõs Correlation Coefficient 

verwendet, der als ein ausgewogenes Maß gilt, welches auch im Falle von unterschiedlich 

groÇen Klassen gut funktioniert. Das Modell, das den hºchsten Mathewõs Correlation 

Coefficient erreichte, wurde anschließend auf dem Testdatensatz angewendet, um zu prüfen, 

wie gut das Modell mit ungesehenen Daten funktioniert.  

Abbildung 9 zeigt das Ergebnis der Klassifikation der 5 Hauptfruchtarten in dem 

Untersuchungsgebiet in Burkina Faso. 
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Abbildung 9: Fruchtartenklassifikation für das Untersuchungsgebiet in Burkina Faso  

Tabelle 6 zeigt die F1-Scores für die drei unterschiedlichen Modelle basierend auf den Test-

Daten. Eine höhere zeitliche Auflösung konnte in diesem Fall das Ergebnis verbessern. Dies 

zeigt bereits die etwas erhöhten F1-scores bei dem Modell der zweiwöchigen NDVI 

Abdeckungen im Vergleich zu den monatlichen Werten. Durch die Nutzung der verdichteten 

Zeitreihe konnte die Modellgüte um wenige Punkte weiter verbessert werden. 

 

Tabelle 6: F1-scores der unterschiedlichen Modelle  

Datenbasis  F1-Score 

Monatliche NDVI-Maximum-Komposite 0.53 

Halbmonatliche NDVI-Maximum-Komposite 0.55 

Halbmonatliche NDVI-Maximum-Komposite  

und synthetische S-1 basierte NDVI 

0.57 

 

 

2.4.1 Zusammenfassung: Nutzen der synthetischen Sentinel -1 NDVI Daten für 

Agrarsysteme  

Die Ergebnisse zeigen den Einfluss der Zeitreihenverdichtung auf die Genauigkeit der 

Feldfruchtklassifizierung. Durch eine Verdichtung der optischen Zeitreihe durch S-1 basierte 

Vegetationsindizes konnte die Klassifikation leicht verbessert werden. Da eine zeitlich eher 
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gute Sentinel-2 Abdeckung in dem Untersuchungsjahr vorlag, ist zu erwarten, dass in Fällen 

mit häufigerer Wolkenbedeckung, was zu längeren Observationlücken führt, die Verwendung 

von durch Sentinel-1 verdichtete Zeitreihen zu einer wesentlicheren Verbesserung der 

Klassfikationsergebnisse gegenüber rein optischer Zeitreihen führen würde. Die Verwendung 

von ausschließlich Sentinel-1 synthetisierten NDVI Zeitreihen hat zu geringeren 

Klassifikationsgüten als die Modelle der Sentinel-2 basierten Zeitreihe geführt. Dies lässt 

darauf schließen dass das hier entwickelte Verfahren vor allem zur Verdichtung von 

Zeitreihen genutzt werden kann. Die Nutzung von Sentinel-2 basierten optischen Zeitreihen 

von Vegetationindizes mit durch Sentinel-1 verdichteten Perioden während phänologischen 

Schlüsselphasen oder in Phasen mit mangelnder Abdeckung optischer Daten, ist die 

vielversprechenste Strategie für das landwirtschaftliche Monitoring. 

 

2.5 Nutzung der Daten zur Früherkennung von Entwaldungsflächen  

Das zeitnahe Erfassen von Entwaldungsflächen ist von großer Bedeutung für den Aufbau 

eines effizienten Überwachungs- und Verifizierungssystem für entwaldungsfreie Lieferketten. 

Optische Satellitendaten eignen sich nur begrenzt zur Erkennung von Entwaldungs- und 

Waldbrandflächen, da Wolken und Rauch von Feuern die Sicht einschränken. In der Zeit bis 

zur nächsten wolkenfreien Aufnahme kann ein Teil der Vegetation bereits nachgewachsen 

sein, wodurch die präzise und zeitnahe Erkennung und Quantifizierung von entwaldeten 

Flächen erschwert wird. Ziel war es zu überprüfen, ob sich synthetische Sentinel-1 NDVI 

Daten und in Folge dessen eine mit diesen Daten verdichtete Sentinel-2 NDVI Zeitreihe zur 

Früherkennung von Entwaldung eignen.  

 

2.5.1 Entwaldungstypen  

Die drei untersuchten Entwaldungstypen sind beispielhaft in Abbildung 10 gezeigt. 

Brandflächen sind in diesen Sentinel-2 Satellitenbildern (Bandkombination 7,5,4) durch ihre 

dunkel rote Farbe erkennbar. Gerade Grenzen zu den umliegenden Wäldern deuten darauf 

hin, dass die Fläche anschließend landwirtschaftlich genutzt wird. Rodungen für 

landwirtschaftliche Flächen und Plantagen ohne den Einsatz von Feuer, sind dagegen durch 

eine rosa Einfärbung zu erkennen.  

 



Abschlussbericht (AB)  
 

Berichtszeitraum 01.0 2.2021 - 29.02.2024  

Dok-Bez.: AB-2024_Destsam_RSS.doc Version: 1.0 Datum: 19.08.2025 

 

  Seite 24 von 49  

 

Abbildung 10: Beispiele der drei Entwaldungstypen  die hier untersucht wurden   

 

Selektive Holzeinschlagsflächen sind durch Wege gekennzeichnet, um die herum sich kleine 

Rodungsflächen bilden auf denen selektiv einzelne Bäume entnommen werden. Im Vergleich 

zu diesen Flächen zeichnen sich Holzeinschlagsflächen für landwirtschaftliche Nutzung als 

eher symmetrische, großflächige Formen ab, in denen noch einzelne stehengebliebene 

Bäume sichtbar sind. Ein häufig beobachtetes Muster, insbesondere in Brasilien ist 

Holzeinschlag mit anschließender Brandrodung und landwirtschaftlicher Nutzung. Eine 

Beispielfläche dieses Musters ist in Abbildung 11 gezeigt. 

 



Abschlussbericht (AB)  
 

Berichtszeitraum 01.0 2.2021 - 29.02.2024  

Dok-Bez.: AB-2024_Destsam_RSS.doc Version: 1.0 Datum: 19.08.2025 

 

  Seite 25 von 49  

 

Abbildung 11: Holzeinschlag mit anschließender Brandrodung in Brasilien.  

 

Abbildung 12 zeigt die Mean NDVI Zeitreihen eines Polygons aller verfügbaren Sentinel-2 

Bilder für verschiedene Entwaldungsarten in den drei Untersuchungsgebieten für den 

Zeitraum vom 01.01.2019 bis 31.12.2022. Alle folgenden Zeitreihen wurden mit  Google Earth 

Engine (GEE) erstellt. Die roten Punkte in Abbildung 12 stellen Bilder dar, in denen die 

Entwaldungsfläche größtenteils oder vollständig durch  Wolken oder Wolkenschatten 

verdeckt sind. In grün sind die Aufnahmen gekennzeichnet, die nicht durch Wolken gestört 

sind. Ein Großteil der potenziell verfügbaren Aufnahmen in allen drei Untersuchungsgebieten 

ist aufgrund der häufigen Wolkenbedeckung  nicht nutzbar. Die Entwaldung ist in den 

Zeitreihen sichtbar, aber häufig deutlich verzögert zu ihrem tatsächlichen Entstehungsdatum. 

Ziel des Arbeitspakets war es zu untersuchen, ob es mit den synthetischen Sentinel-1 NDVI 

Daten möglich ist, Entwaldung früher zu erkennen als mit Sentinel-2 Daten. Eine Verdichtung 

der Sentinel-2 Reihen mit den synthetischen NDVI Daten würde dann eine near-real time 

Erkennung von Entwaldung ermöglichen. 
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Abbildung 12: Mittelwert der  Sentinel -2 NDVI Werte als Zeitreihen  eines Polygons  für 

unterschiedliche Entwaldungstypen in den drei AOIs. Wolkenfreie Aufnahmen sind grün 

markiert, während durch Wolken eingeschränkte Bilder rot eingefärbt sind.  

 

Die Auswahlkriterien für rot und grün  Markierte Aufnahmen sind beispielhaft in Abbildung 13 

dargestellt. Aufnahmen in denen Entwaldungsflächen durch Wolkenschatten (A), Wolken (B) 

oder Dunst (C) verdeckt sind, wurden als rote Bilder markiert. Aufnahmen, in denen das 

Entwaldungsgebiet frei sichtbar ist (D), wurden als grün markiert.  

 

 

Abbildung 13: Auswahlkriterien für wolkenfreie Sentinel -2 Aufnahmen.  

 

2.5.2 Analyse der Modelle  

Sentinel-2 Zeitreihen wurden für unterschiedliche Entwaldungstypen in den drei AOIs 

untersucht und mit Sentinel-1 Zeitreihen über den selben Zeitraum verglichen. Die Sentinel-2 

Zeitreihen wurden jeweils aus den NDVI Mittelw erten der wolkenfreien Aufnahmen für den 

Zeitraum vom 01.01.2019 bis 31.12.2022 innerhalb des roten Vierecks berechnet. Für den 
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selben Zeitraum und dieselben roten Vierecke wurden in den Polarisationen VH und VV 

Mean Sentinel-1 Zeitreihen erstellt. Die Sentinel-1 Zeitreihen wurden mit einem Lee Sigma 

Speckle Filter nach Mullissa et al (2021) vorprozessiert. Da beide Polarisationen sehr ähnliche 

Zeitreihenverläufe aufweisen, werden im Folgenden nur die Zeitreihen in VH Polarisation 

gezeigt. Es wurden Daten aus dem Ascending und Descending Orbit verwendet, wobei es für 

die Kalimantan und Brasilien AOI nur Descending Daten verfügbar sind und nur für das 

Gebiet in Tansania beide Daten.  

 

Im Rahmen des Arbeitspakets wurden drei Modelle zur Erstellung von synthetischen Sentinel-

1 NDVI Daten getestet. Das Modell zur Synthetisierung des NDVI durch Sentinel-1 wurde der 

RSS GmbH zur Verfügung gestellt und bei RSS in die Prozessier-Pipeline implementiert . 

Somit konnte RSS die synthetischen NDVI Werte selbst erzeugen. Eine Übersicht der 

Eingabedaten der drei Modelle ist in Abbildung 14 gegeben. Das erste Modell verwendet 

zusätzlich zu den Sentinel-1 Daten eine WorldCover Klassifikation (aus dem Jahr 2020) und 

ein Digitales Oberflächenmodell (DEM). Das zweite Modell verwendet ausschließlich Sentinel-

1 Daten als Eingabewerte. Das dritte Modell wird Ensemble Modell genannt, da jeder 

eingegebene Zeitpunkt mit fünf verschiedenen Modellen klassifiziert wurde. Jedes der fünf 

Modelle verwendet dabei jeweils andere Parameter. Das Ergebnis ist dann zum einen der 

Mean NDVI der 5 Modelle und zusätzlich wird die Standardabweichung berechnet. Für das 

Ensemble Modell wurden ausschließlich Sentinel-1 Daten verwendet. Eine WorldCover 

Klassifikation und ein DEM wurde für die Untersuchung bei diesem Modell nicht hinzugefügt . 

 

 

Abbildung 14: Eingabe daten für die Modelle zur Erzeugung synthetischer NDVI Werte.  
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Die Eingabedaten für die Sentinel-1 NDVI Zeitreihen Modelle (Sentinel-1 Bilder, WorldCover 

aus dem Jahr 2020 und DEM) wurden über GEE ausgewählt und heruntergeladen. Die S-1 

sythetisierten NDVI Daten wurden vom Projektpartner zur Verfügung gestellt.  

Im Folgenden werden Beispiele der drei Modelle in der Brasilien AOI gezeigt. Für die anderen 

AOIs werden nur die Ergebnisse von Modell 1 abgebildet , da die unterschiedlichen 

Modell ergebnisse sich nur gering unterscheiden. Die Eingabe Sentinel-1 Bilder für die 

Modelle wurden jeweils unmittelbar vor der Entwaldung gewählt, sowie alle Bilder bis nach 

dem Datum, zu dem die Entwaldung in der Sentinel-2 Zeitreihe erkennbar ist.  

Im Folgenden werden NDVI Zeitreihen der Entwaldungstypen analysiert und anschließend für 

jeden Entwaldungstyp Sentinel-2 (SWIR-NIR-Red Darstellung), Sentinel-2 NDVI Bilder, 

Sentinel-1 Bilder in VV-VH Polarisation und Ausschnitte der Modellergebnisse zu denselben 

Ausschnitten und Zeitpunkten miteinander verglichen. 

 

2.5.3 Brasilien AOI  

Abbildung 15 zeigt eine Holzeinschlagfläche in der Brasilien AOI, die anschließend mit Feuer 

gerodet und landwirtschaftlich genutzt wurde.  

 

 

 

Abbildung 15: Sentinel -2 NDVI Zeitreihe oben und Sentinel -1 (VH backscatter) unten einer 

Holzeinschlagsfläche mit anschließender Brandrodung und landwirtschaftlicher Nutzung in der 

Brasilien AOI.  

 

Die NDVI Werte sind vor der Rodung zum Zeitpunkt (A) sichtbar höher als nach der Rodung 

zum Zeitpunkt (B) und (C). Zum Zeitpunkt der Brandrodung (D) sind die NDVI Werte deutlich 
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niedriger als die NDVI Werte nach dem Holzeinschlag. Innerhalb eines Jahres steigen die 

NDVI Werte wieder auf ein Niveau wie vor der Rodung, da die Fläche landwirtschaftlich 

genutzt wurde. Ein erneutes Feuer zum Zeitpunkt (F) zeigt ähnliche NDVI Werte wie zum 

Zeitpunkt (D). In der Sentinel-1 Zeitreihe unterscheidet sich der Zeitpunkt (D) ebenfalls 

signifikant von Zeitpunkt (C). Der Zeitreihenverlauf ist ähnlich wie der Sentinel-2 NDVI-

Verlauf. Der Holzeinschlag zu Zeitpunkt (B) und (C) ist allerdings nur gering sichtbar. 

Ausschließlich Entwaldung durch Feuer (D+F) ist deutlich erkennbar in der S-1 Zeitreihe.  

 

Holzeinschlag /Rodung  

Das letzte Sentinel-2 Bild vor der Rodung und das erste nach der Rodung ist in Abbildung 16 

dargestellt. Zwischen beiden Zeitpunkten ist kein wolkenfreies Bild verfügbar. Das rote 

Viereck markiert die Holzeinschlagsfläche, von der ein Teil in Abbildung 15 als Zeitreihe 

dargestellt ist. Die Bilder aus Abbildung 16 entsprechen Zeitpunkt (A) &  (B) aus Abbildung 15. 

Die Holzeinschlagsfläche ist in den Sentinel-2 Szenen und NDVI Werten deutlich zu erkennen, 

wobei die teilweise Wolkenbedeckung eine Interpretation der reinen NDVI erschwert.  

 

 

 

 

 

Abbildung 16: Holzeinschlagsfläche in Brasilien in SWIR -NIR-Red Darstellung  von 

Sentinel -2 (oben) und als NDVI Werte (unten)  
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Abbildung 17 zeigt die selbe Holzeinschlagsfläche mit den synthetischen Sentinel-1 NDVI 

Werten aus dem ersten Modell. Die Entwaldung ist zu keinem der vier Zeitpunkte klar zu 

erkennen. Lediglich die bereits landwirtschaftlich genutzten Flächen sind erkennbar, diese 

teilweise sogar besser als in der originalen Sentinel-2 basierten NDVI Zeitreihe. 

In den Ergebnissen des zweiten Modells in Abbildung 18 sind die landwirtschaftlich 

genutzten Flächen kaum zu erkennen, was ein Indikator dafür  ist, dass diese Flächen in 

Modell 1 hauptsächlich durch den Einfluss des WorldCovers sichtbar geworden sind. Die 

Holzeinschlagsfläche ist in Modell 2 ebenfalls nicht sichtbar in den synthetischen NDVI 

Werten. 

In den Ergebnissen des Ensemble Modells in Abbildung 19 ist die Holzeinschlagsfläche 

ebenfalls kaum zu erkennen. Auch die hellgrünen Flächen sind nur teilweise sichtbar. 

 

Abbildung 17: Holzeinschlagsfläche Sentinel -1 NDVI Werte aus Modell 1  
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Abbildung 18: Holzeinschlagsfläche Sentinel -1 NDVI Werte aus Modell 2  

 

 

 

Abbildung 19: Holzeinschlagsfläche Sentinel -1 NDVI Werte aus Modell 3  
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Zur visuellen Interpretation zeigt Abbildung 20 die selbe Fläche zusätzlich in Sentinel-1 VV 

Polarisation im roten Band und VH Polarisation im grünen Band. Die zwei rechten Bilder 

entsprechen Zeitpunkt (A) und (B) aus Abbildung 15. Die Holzeinschlagsfläche ist nur 

angedeutet zu erkennen. Am 08 März 2021, nur zwei Tage nach der rechten Aufnahme aus 

Abbildung 16, ist die Holzeinschlagsfläche kaum sichtbar. 

 

 

Abbildung 20: Holzeinschlagsfläche Sentinel -1 in VV (rotes Band) und VH (grünes Band) 

Polarisation  

 

Brandrodung  

Abbildung 21 zeigt eine Brandrodungsfläche die unmittelbar zuvor durch Hol zeinschlag 

gerodet wurde. Ein Teil dieser Fläche ist in der Zeitreihe in Abbildung 15 dargestellt. Die 

ersten zwei Bilder entsprechen dabei Zeitpunkt (C) und (D) aus Abbildung 15. Im ersten Bild 

ist großflächig Holzeinschlag sichtbar. Dieselben Flächen sind nur wenige Tage später in Bild 

zwei und drei zu Brandflächen geworden. 

Sowohl der Holzeinschlag, als auch die Brandrodung sind in den Sentinel-2 NDVI Werten in 

Abbildung 21 deutlich sichtbar. Beide Entwaldungstypen sind eindeutig voneinander zu 

unterscheiden: Die Fläche weist während und nach der Brandrodung deutlich geringere NDVI 

Werte und damit eine weißere Einfärbung auf als durch den Holzeinschlag.  
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Abbildung 21: Hol zeinschlag mit anschließender Brandrodung in SWIR-NIR-Red Darstellung  

von Sentinel -2 (oben) und als NDVI Werte (unten)  

 

In den synthetischen Sentinel-1 NDVI Werten aus Modell eins in Abbildung 22, ist die 

Brandrodung ebenfalls klar zu erkennen. Die Holzeinschlagsfläche in den ersten beiden 

Zeitpunkten ist allerdings nur angedeutet sichtbar und die Grenze zu nicht gerodeten Flächen 

ist kaum zu erkennen. 

Die Holzeinschlagsflächen sind etwas besser zu erkennen in den Ergebnissen aus Modell 2 in 

Abbildung 23. Insbesondere im zweiten Bild vom 30 Juli 2021 ist die Holzeinschlagsfläche 

etwas deutlicher sichtbar als in Modell 1 zum selben Datum. Dennoch ist die Rodung deutlich 

weniger sichtbar, als mit den Sentinel-2 NDVI Daten. Die Brandrodung dagegen ist mit den 

Ergebnissen aus Modell 2 ebenfalls klar zu erkennen. 

Die Ergebnisse des Ensemble Modells in Abbildung 24 sind ähnlich zu den Ergebnissen aus 

Modell eins und zwei: Die Holzeinschlagsfläche in den oberen beiden Bildern ist schwach zu 

erkennen und die Brandrodung zu den unteren beiden Zeitpunkten ist deutlich sichtbar. 

Keines der drei Modelle liefert deutlich bessere Ergebnisse als die anderen beiden. 
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Abbildung 22: Holzeinschlag s- und Bandrodung sf läche Sentinel -1 NDVI Werten aus Modell 1  

 

 

 

Abbildung 23: Holzeinschlags - und Bandrodungsfäche Sentinel -1 NDVI Werten aus Modell 2  
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Abbildung 24: Holzeinschlags - und Bandrodungsf läche Sentinel -1 NDVI Werten aus  Modell 3  

 

Abbildung 25: Holzeinschlags - und Brandrodungsfläche Sentinel -1 in VV (rotes Band) und VH 

(grünes Band) Polarisation  
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In der visuellen Darstellung der VV und VH Polarisation von Sentinel-1 ist der Holzeinschlag 

in den oberen beiden Bildern und die Brandrodung in den unteren beiden Bildern in  

Abbildung 25 als dunklere Flächen sichtbar. Das rechte obere Bild und das linke untere 

entsprechen Zeitpunkt (C) und (D) aus Abbildung 15. Sowohl in der VH Polarisation Zeitreihe, 

als auch in VV und VH Polarisation Darstellung ist die Brandrodung deutlich zu erkennen. 

 

2.5.4 Kalimantan  AOI 

Brandrodung  

Abbildung 26 zeigt eine Brandrodungsfläche mit anschließender landwirtschaftlichen 

Nutzung in der Kalimantan AOI. Die entwaldete Fläche ist zum Zeitpunkt (B) deutlich sichtbar. 

Die letzte wolkenfreie Aufnahme vor Zeitpunkt (B) liegt jedoch mehr als einen Monat zurück. 

Die Entwaldung kann daher bereits zu einem früheren, wolkenbedeckten Zeitpunkt 

stattgefunden haben. Zum Zeitpunkt (C) hat sich das NDVI Signal fast vollständig auf das vor 

der Rodung existierende Niveau gehoben, da die verbrannte Fläche landwirtschaftlich 

genutzt wird. Von diesem Zeitpunkt an ist die Entwaldung in der NDVI Zeitreihe nicht mehr 

erkennbar. 

 

Abbildung 26: Sentinel -2 NDVI Zeitreihe einer Brandrodungsfläche für anschließende 

landwirtschaftliche Nutzung in der Kalimantan AOI  

 

In Abbildung 27 ist ein größerer Ausschnitt der Brandrodungsfläche aus Abbildung 26 in 

SWIR-NIR-Red Darstellung abgebildet (oben). An verschiedenen Stellen sind zu 

unterschiedlichen Zeitpunkten Entwaldungsflächen durch Brandrodung sichtbar, die kurze 

Zeit später bereits wieder mit grüner Vegetation bedeckt sind .  

Die Brandrodungsflächen sind in den Sentinel-2 NDVI Werten klar sichtbar (unten). Wolken 

verhindern allerdings häufig die eindeutige Erkennung aller Brandrodungsflächen. Entwaldete 

Flächen, die von Wolkenschatten verdeckt werden, sind allerdings deutlich besser mit den 

Sentinel-2 NDVI Werten zu erkennen, als mit SWIR-NIR-Red Darstellung. 
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Abbildung 27: Brandrodungsfläche in Kalimantan in SWIR -NIR-Red Darstellung  mit den 

Bildausschnitten aus Abbildung 26 mit einem roten Viereck markiert  

 

In den synthetischen Sentinel-1 NDVI Werten aus Modell eins in Abbildung 28 sind die 

Rodungsflächen kaum sichtbar. Nur zu zwei Zeitpunkten ist die Brandrodungsfläche zu 

erkennen.  

Das selbe Gebiet ist in Abbildung 29 zu ähnlichen Zeitpunkten in Seninel-1 VV Polarisation im 

roten Band und VH Polarisation im grünen Band dargestellt. Nur zu wenigen Zeitpunkten 

sind Brandrodungsflächen in dunkelbraun zu erkennen. Während den meisten Zeitpunkten ist 

keine Entwaldung sichtbar. 
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Abbildung 28: Brandrodungsfläche Sentin el-1 NDVI Werte aus Modell 1  

 

 

Abbildung 29: Brandrodungsfläche Sentinel -1 in VV (rotes Band) und VH (grünes Band) 

Polarisation  

 

 

Selektiver H olzeinschlag  

Im Vergleich zu großflächigen Rodungen und Brandrodungen ist das NDVI Signal von 

Gebieten mit selektivem Holzeinschlag deutlich weniger ausgeprägt. Abbildung 30 zeigt die 

NDVI Zeitreihe einer Fläche mit selektivem Holzeinschlag in der Kalimantan AOI. Das NDVI 

Signal verändert sich durch den Holzeinschlag (B) nur gering im Vergleich zum Signal vor 

dem Holzeinschlag (A). Die insgesamt niedrigeren NDVI Werte zwischen (A) und (C) im 

Vergleich zu den Vorjahren sind ebenfalls ein Indikator dafür, dass ein Holzeinschlag 

stattgefunden hat . Zum Zeitpunkt (C) ist die abgeholzte Fläche nur noch schwach sichtbar.  

Der selektive Holzeinschlag Abbildung 30ist dagegen kaum erkennbar in der Sentinel-1-

basierten Zeitreihe. Der Wert des Zeitpunkts (B) unterscheidet sich nicht von den Werten der 

Vorjahre. Nur die etwas niedrigeren Werte zwischen den Zeitpunkten (B) und (C) sind ein 

Indikator dafür, dass eine Störung stattgefunden haben könnte.   
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Abbildung 30: Sentinel -2 NDVI Zeitreihe einer selektiven Holzeinschlagsfläche in der 

Kalimantan AOI  (oben) und eine Sentinel -1 (VH) backscatter Zeitreihe (unten)  

 

In Abbildung 31 sind Holzeinschlagsflächen über fünf Zeitpunkte dargestellt. Die Beispiel 

Fläche aus Abbildung 30 befindet sich ebenfalls innerhalb des Gebietes. Die großen zeitlichen 

Lücken innerhalb der fünf Bilder sind durch Wolkenbedeckung verursacht.  

In den Sentinel-2 NDVI Werten in Abbildung 31 sind sowohl die Rodungswege als auch die 

selektiven Holzeinschlagsflächen deutlich sichtbar. Dunstwolken erschweren allerdings die 

Erkennung der Flächen. In SWIR-NIR-Red Darstellung ist dieser Wolkentyp weniger sichtbar. 
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Abbildung 31: Selektiver Holzeinschlagsfläche in Kalimantan in SWIR -NIR-Red Darstellung  

(oben) . Eine Vergrößerung der Flächen am 05.Januar 2022 ist mit einem roten Viereck markiert.  

Sentinel -2 NDVI Darstellung unten . 

 

In den synthetischen Sentinel-1 NDVI Werten aus Modell eins in Abbildung 32 sind keine 

Holzeinschlagsflächen sichtbar. Die Rodungswege dagegen sind zu erkennen. Allererdings 

sind dieselben Wegemuster in der für das Modell verwendeten WorldCover Klassifikation zu 

erkennen, was darauf hindeutet, dass die Wegenetze nicht aus den NDVI Werten erkannt 

werden. In den WorldCover Daten von 2020 sind diese Wegmuster hauptsächlich als Bare / 

sparse vegetation, Cropland und Grassland klassifiziert. Mit Sentinel-1 Daten in VV 

Polarisation im roten Band und VH Polarisation im grünen Band (Abbildung 33) sind weder 

die Wege noch die Holzeinschlagsflächen zu erkennen. 
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Abbildung 32: Selektiver Holzeinschlagsfläche Sentinel -1 NDVI Werte aus Modell 1 . 

 

 

Abbildung 33: Selektiver Holzeinschlagsfläche Sentinel -1 in VV (rotes Band) und VH (grünes 

Band) Polarisation.  

 

2.5.5 Tansania  AOI 

Im Vergleich zu den AOIs in Brasilien und Kalimantan, weisen die Wälder in Tansania eine 

deutliche Saisonalität auf. Die Schwierigkeit in diesem Gebiet besteht darin, dass die 

Entwaldung ein ähnliches NDVI Signal wie der Wald in der Trockenzeit aufweist, wenn die 

Bäume ihre Blätter abgeworfen haben. Den tatsächlichen Zeitpunkt der Entwaldung mit 

Sentinel-2 Daten zu bestimmen ist daher erschwert. Die Zeitpunkte (A) und (B) in Abbildung 

34 zeigen die Fläche vor (A) und nach (B) der Entwaldung, in der laubtragenden Periode. Die 

Zeitpunkte (C) und (D) zeigen die Entwaldungsfläche in der laubfreien Zeit. Die geringe 

Saisonalität in den Folgejahren deutet darauf hin, dass die Fläche nach der Entwaldung 

landwirtschaftlich genutzt wird.  
















